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Résumé
Le cadre classique des filtres connexes consiste à enlever
d’un graphe certaines de ses composantes connexes. Pour
appliquer ces filtres, il est souvent utile de transformer une
image en un arbre de composantes, et on élague cet arbre
pour simplifier l’image de départ. Les arbres ainsi formés
ont des propriétés remarquables pour la vision par ordina-
teur. Une première illustration de leur intérêt est la défini-
tion d’un détecteur de zones d’intérêt, vraiment invariant
aux changements de contraste, qui nous permet d’obtenir
des résultats à l’état de l’art en recalage d’images et en re-
construction 3D à base d’images. Poursuivant dans l’uti-
lisation de ces arbres, nous proposons d’élargir le cadre
des filtres connexes. Pour cela, nous introduisons la no-
tion d’espaces des formes basés sur des arbres : au lieu
de filtrer des composantes connexes du graphe correspon-
dant à l’image, nous proposons de filtrer des composantes
connexes du graphe donné par l’arbre des composantes de
l’image. Ce cadre général, que nous appelons morpholo-
gie basée sur les formes, peut être utilisé pour la détection
et la segmentation d’objets, l’obtention de segmentations
hiérarchiques, et le filtrage d’images. De nombreuses ap-
plications et illustrations montrent l’intérêt de ce cadre.
Mots Clefs
Morphologie mathématique, filtrage connexe, représenta-
tion arborescente, segmentation hiérarchique, détection de
zones d’intérêt.
Abstract
The classical framework of connected filters relies on the
removal of some connected components of a graph. To ap-
ply those filters, it is often useful to transform an image into
a component tree, and to prune the tree to simplify the ori-
ginal image. Those trees have some remarkable properties
for computer vision. A first illustration of their usefulness is
the proposition of a local feature detector, truly invariant to
change of contrast. which allows us to obtain the state-of-
the-art results in image registration and in multi-view 3D
reconstruction. Going further in the use of those trees, we
propose to expand the classical framework of connected fil-
ters. For this, we introduce the notion of tree-based shape
spaces : instead of filtering the connected components of
the graph corresponding to the image, we propose to filter
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FIGURE 1 – Opérateurs connexes basés sur l’arbre (chemin
noir) et notre proposition (en ajoutant le chemin rouge).
the connected components of the graph given by the com-
ponent tree of the image. This general framework, which
we call shape-based morphology can be used for object de-
tection and segmentation, hierarchical segmentation, and
image filtering. Many applications and illustrations show
the usefulness of the proposed framework.
Keywords
Mathematical morphology, connected filter, tree represen-
tation, hierarchical segmentation, feature detection.
1 Introduction
En morphologie mathématique, les opérateurs connexes [1,
2, 3, 4] ont reçu beaucoup d’attention. Ce sont des outils
de filtrage basés sur régions qui agissent en fusionnant des
zones plates. Ils ont des bonnes propriétés de conservation
des contours dans le sens qu’ils ne créent pas de nouveaux
contours, et qu’ils ne déplacent pas les contours existants.
Une implémentation populaire des opérateurs connexes re-
pose sur les représentations d’images en arbres [3, 5, 6, 7,
8]. Dans la pratique, pour des questions d’efficacité, les al-
gorithmes des filtres connexes reposent sur ces représen-
tations arborescentes, et comprennent trois étapes : une
construction d’arbre représentant l’image à traiter, l’éla-
gage de cet arbre, et la reconstruction de l’image corres-
pondant à l’arbre simplifié. Un exemple d’un tel processus
est illustré en Figure 1 par le chemin noir. Dans le travail
présenté dans cet article, qui est un résumé de la thèse [9],
nous proposons tout d’abord une première illustration de
l’intérêt de ces arbres : un détecteur de zones d’intérêt que
nous appelons “tree-based Morse regions” (TBMR). Cette
approche peut être considérée comme une variante de la
méthode “Maximally stable extremal regions” MSER [10].
La sélection des TBMRs est basée sur l’information topo-
logique ; les régions sont donc extraites indépendamment
de leur contraste. Au final, la méthode est donc totalement
invariante aux changements de contraste des images à trai-
ter. De plus, TBMR est quasiment sans paramètre. Nous
avons obtenu des résultats au niveau de l’état de l’art pour
le test de répétabilité [11], et pour des applications au reca-
lage d’image et à la reconstruction 3D à base d’images.
En allant plus loin dans l’utilisation de ces arbres, nous
proposons d’élargir le cadre des opérateurs connexes. Pour
cela, nous introduisons la notion d’espaces des formes ba-
sés sur des arbres. Un espace des formes est un graphe
connexe non-dirigé dont chaque nœud correspond à un
nœud (composante connexe) dans l’arbre, et la relation de
voisinage est donnée par la relation de parenté de l’arbre.
L’idée principale de cet article est d’appliquer les opéra-
teurs connexes à l’espace des formes, au lieu de s’appuyer
directement sur l’espace de l’image. Un tel traitement est
appelé la morphologie basée les formes. C’est un cadre
général ayant trois conséquences principales. 1) Ce cadre
peut être utilisé pour la détection et la segmentation d’ob-
jets en sélectionnant les nœuds pertinents dans l’espace des
formes. 2) Nous pouvons également utiliser ce cadre pour
obtenir des simplifications d’images et des segmentations
hiérarchiques. 3) Dans un but de filtrage, il s’agit d’une gé-
néralisation des opérateurs connexes à base d’arbres. En ef-
fet, le cadre englobe les opérateurs connexes classiques par
attributs. En outre, il permet également de proposer deux
nouvelles classes d’opérateurs connexes : des nivellements
inférieurs/supérieurs à base de formes et des “shapings”.
L’intérêt de ces trois aspects du cadre proposé est démon-
tré par des applications et des illustrations.
Nous souhaitons que cet article qui est un résumé de ré-
sultats de thèse [9] serve, pour la communauté, de point
d’entrée vers des articles plus détaillés et consacrés à des
sous-parties de notre travail. En cela, cet article peut être
considéré comme une “introduction” à nos travaux. L’ob-
jectif de cet article est également de montrer la richesse du
cadre proposé, et de donner envie au lecteur d’aller plus
loin.
Le reste de cet article est structuré de la façon suivante.
Nous rappelons l’état de l’art dans la Section 2, suivie par
notre proposition d’un détecteur de zones d’intérêt dans la
Section 3. Puis nous introduisons la notion d’espaces des
formes dans la Section 4, et nous détaillons le cadre de la
morphologie basée sur les formes dans la Section 5. Nous
montrons quelques illustrations et applications de ce cadre
dans la Section 6. Enfin, la section 7 conclut l’article.
2 Travaux liés
2.1 Représentations arborescentes
Nous distinguons deux types de représentations d’images
en arbres. Le premier type est basé sur une décomposition
d’image par seuillage ; le second type est la famille des hié-
rarchies de segmentations, une hiérarchie étant constitué
d’un ensemble de segmentations allant des plus fines aux
plus grossières.
Arbres basés sur la décomposition d’image par
seuillage. Pour tout λ ∈ R, l’ensemble supérieur Xλ et
l’ensemble inférieur X λ d’une image f : Ω → R sont dé-
finis respectivement par Xλ(f) = {p ∈ Ω | f(p) ≥ λ} et
X λ(f) = {p ∈ Ω | f(p) ≤ λ}. Les deux ensembles de
niveaux supérieur et inférieur ont une structure d’inclusion
naturelle : ∀λ1 ≤ λ2, Xλ1 ⊇ Xλ2 and X
λ1 ⊆ X λ2 , ce
qui conduit à deux représentations distinctes d’une image,
le Max-tree et le Min-tree [3]. Un autre arbre, appelé arbre
des formes, a été introduit dans [5]. Une forme est définie
comme une composante connexe d’un ensemble supérieur
ou inférieur dans laquelle ses trous ont été bouchés. La re-
lation d’inclusion entre les formes donne un arbre unique
qui est l’arbre des formes. Un exemple de ce type d’arbre
est donné en Figure 2.
Hiérarchie de segmentations. Les hiérarchies de seg-
mentations sont devenues très populaires dans le domaine
de la segmentation d’images [12]. Un exemple de hiérar-
chie de segmentations est l’arbre binaire de partitions [6],
créé par un processus de fusion de régions. Un deuxième
arbre populaire est l’arbre couvrant de poids minimal [13].
Un dernier exemple est l’α-tree [14], connu aussi sous le
nom de hiérarchie de connectivité contrainte [15]. Toutes
ces hiérarchies de segmentations peuvent produire des
cartes de saillance [16], et peuvent être données sous la
forme équivalente de ligne de partage des eaux ultramé-
trique [16, 17].
Toutes les représentations en arbres sont multi-échelles au
sens de la théorie d’analyse ensembles-échelles [12], ce qui
fournit un espace réduit de recherche d’objets. Par ailleurs,
les arbres basés sur une décomposition par seuillages sont
covariant aux transformations (topologiques) continues, et
ils sont aussi invariants aux transformations affines des in-
tensités d’image. De plus, l’arbre des formes et l’α-tree
sont des structures auto-duales.
2.2 Opérateurs connexes
Les opérateurs connexes [1, 2, 3, 4] ne modifient pas la
valeur des pixels individuellement mais agissent au niveau
des composantes connexes où le signal est constant, connue
par le terme zones plates [2]. Les opérateurs connexes fu-
sionnent les zones plates adjacentes. Ils ne peuvent pas in-
troduire un contour qui n’est pas présent dans l’image ori-
ginale. Ils ne peuvent pas non plus déplacer les contours
existants. Les opérateurs connexes ont été originellement
définis via le concept de partition des zones plates. Dési-
gnons par P une partition et par P(p) la région de la parti-
tion qui contient le pixel p. Un ordre partiel entre partitions
peut être créé : P1 est plus “fine" que P2 (ce que l’on note
P1 ⊑ P2), si ∀ p,P1(p) ⊆ P2(p). Les opérateurs connexes
sont alors définis comme suit :
Définition 1 Un opérateur ϕ est connexe si la partition
des zones plates Pf de l’image f est toujours plus fine que
celle Pϕ(f) de l’image ϕ(f).
Une implémentation populaire des opérateurs connexes
repose sur les représentations arborescentes. Le filtrage
consiste alors à concevoir un attribut caractérisant la forme
des composantes ou le degré de ressemblance entre la
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FIGURE 2 – Une image (à gauche), ses Max-tree et Min-tree (au milieu), et son arbre des formes (à droite).
forme des composantes vis-à-vis d’une forme attendue. Il y
a deux types d’approches pour filtrer l’arbre (donc pour fil-
ter l’image). Le premier type est l’élagage d’arbres. L’autre
repose sur le seuillage par attribut.
2.3 Applications liées aux représentations
arborescentes
Il existe de nombreuses applications utilisant les repré-
sentations arborescentes en traitement d’images et en vi-
sion par ordinateur. Nous détaillons brièvement la méthode
MSER [10] dont la définition originale ne repose pas sur les
représentations en arbre. Cependant, cette méthode est fa-
cilement compréhensible en utilisant le Max-tree et le Min-
tree : elle extrait les régions (nœuds) qui correspondent à
des minima locaux de la fonction de stabilité le long du
trajet vers la racine de l’arbre. La fonction de stabilité d’un
nœud N est donnée par Aq(N ) = (|N
+
∆ | − |N
−
∆ |)/|N |,
où | · | est l’aire, ∆ est un écart d’intensité de gris, N+∆ et
N−∆ sont respectivement l’ancêtre le plus bas et le descen-
dant le plus haut de telle sorte que |f(N+∆ ) − f(N )| ≥ ∆
et |f(N ) − f(N−∆ )| ≥ ∆. Il est rapporté dans [11] que la
méthode MSER atteint une répétabilité et une précision au
niveau de l’état de l’art.
3 “Tree-based Morse regions”
D’après la théorie de Morse [18], la topologie d’une image
f est directement liée à l’analyse des points critiques : les
minima, maxima, et points-selles de f . Plus précisément,
suivant [19], nous proposons de choisir des régions cri-
tiques dans les Max-tree STM et Min-tree STm . Les ré-
gions critiques sont les feuilles de l’arbre et les régions qui
ont plusieurs régions filles dans l’arbre. Pour chaque ré-
gion critique, une échelle est sélectionnée. Nous associons
à chaque région critique Rc la plus grande région conte-
nant Rc et topologiquement équivalente dans son arbre.
Une région R est topologiquement équivalente à une ré-
gion Ra, ancêtre de R dans l’arbre, si et seulement si
toutes les régions qui contiennent R et qui sont contenues
dans Ra n’ont qu’une seule fille. Pour chaque région cri-
tique R, l’échelle est sélectionnée dans l’espace de forme
en prenant la plus grande région topologiquement équi-
valente à R dans l’arbre. Nous appelons notre méthode
“tree-based Morse regions” (TBMR). Un exemple d’ex-
traction de TBMRs est illustré en Figure 3. Dans la pra-
tique, nous ne considérons pas les TBMRs qui sont trop
petits ou trop grands. Les rejets de petites régions est effec-
tuée avant l’analyse, ce qui signifie qu’ils ne pas contri-
buent aux changements topologiques. Ce processus éli-
mine aussi un peu de bruit sans modifier les autres com-
posantes. Dans nos expériences, nous avons toujours fixé
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FIGURE 3 – Une image synthétique, son Min-tree (au mi-
lieu) et son Max-tree (à droite). Les régions critiques sont
représentées par des cercles rouges : ce sont des nœuds
ayant plus d’un enfant et et les feuilles. Les TBMRs sont
les régions correspondants aux nœuds remplis en rouge.
cette limite inférieure à 30 pixels, et la limite supérieure
de taille des composantes considérées est fixée à 1% de la
taille de l’image.
La méthode TBMR a plusieurs avantages : comme elle uti-
lise seulement une information topologique, elle est indé-
pendante du contraste de l’image. Elle est également co-
variante aux transformations (topologiques) continues tels
que les translations, les changements d’échelle, ou les ro-
tations. Elle est également robuste aux distorsions géomé-
triques locales. En outre, elle est essentiellement exempte
de paramètres : seulement deux paramètres non significa-
tifs sont appliqués (pour ignorer les régions trop petites ou
trop grandes).
Les évaluations des tests de répétabilité [11] par rap-
port aux méthodes de MSER [10], Harris-Affine [20], et
Hessian-Affine [20] (Figure 4) montrent la précision et la
robustesse de l’approche TBMR. Nous obtenons des résul-
tats à l’état de l’art pour l’application de TBMR au reca-
lage d’image et à la reconstruction 3D à base d’images.
Le TBMR est meilleur en particulier que MSER pour ces
applications. Les détails concernant ces expérimentations
sont dans [9].
4 Espaces des formes
Il existe des caractéristiques communes à tous les arbres
décrits dans la Section 2.1. Ces arbres sont composés d’un
ensemble des régions (composantes connexes), de petites
à grandes. Chaque région est représentée par un nœud
dans l’arbre. Le nœud racine de l’arbre représente le do-
maine de l’image entière. Par ailleurs, pour deux régions
distinctes R1 et R2 représentées par deux nœuds N1 et
N2 de l’arbre, nous avons une propriété d’emboîtement :
R1 ∩ R2 6= 0 ⇒ R1 ⊂ R2 ou R2 ⊂ R1. À l’excep-
tion du nœud racine, chaque nœud N de l’arbre a un pa-
rent unique Np, et il existe une arête (N ,Np) reflétant le
lien de parenté, c’est-à-dire, la relation d’inclusion entre
les deux régions qu’ils représentent. En conséquence, les
représentations arborescentes d’image peuvent être consi-
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(a) Séquence Wall : changement de point de vue.
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(b) Séquence Bark : changement d’échelle.
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(c) Séquence Trees : changement de flou.
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(d) Séquence Leuven : changement d’illumination.
FIGURE 4 – Le score de répétabilité (à gauche) et le nombre de correspondances (à droite) pour les séquences Wall, Bark
et Leuven (de haut en bas, et de gauche à droite), provenant de [11]. Un score de répétabilité élevée et un grand nombre de
correspondances sont souvent exigés pour des applications.
dérées comme des graphes connexes, ce qui donne la défi-
nition d’espace des formes basés sur l’arbre ST .
Définition 2 Un espace des formes basé sur un arbre
T noté par ST est un graphe non-dirigé connexe, où
V (ST ) = {N | N ∈ T }, et E(ST ) est composé de l’en-
semble des arêtes qui modélisent la relation d’inclusion.
Les espaces des formes basés sur les arbres ont quelques
propriétés fondamentales. Tout d’abord, un espace des
formes ST est équivalent à une image f , dans le sens
où l’image f peut être reconstruite à partir de l’arbre T .
De plus, tous les espaces des formes satisfont le principe
de causalité, certainement le principe le plus fondamental
de l’analyse multi-échelles [12]. D’après ce principe, pour
tout couple d’échelles λ2 > λ1, les “structures” trouvées
à l’échelle λ2 devraient trouver une “cause” à l’échelle λ1.
En effet, une région d’un certain niveau dans l’arbre ap-
partient à une branche de l’arbre qui correspond à un en-
semble allant d’une région très fine jusqu’à l’image entière.
Ainsi, tous les espaces des formes peuvent être considé-
rés comme des représentations multi-échelles. Par ailleurs,
contrairement aux espaces d’échelles linéaires, le contour
d’une forme donnée (composante connexe) correspond au
contour réel de l’image sans “flou”.
5 Morphologie basée sur les formes
Un espace des formes basé sur l’arbre ST est un graphe
connexe qui est équivalent à l’espace de l’image. Chaque
nœud dans l’espace de l’image correspond à un point pon-
déré par une fonction d’intensité f . La connexité de l’es-
pace de l’image est généralement la 4-connexité (resp. 6-
connexité) ou la 8-connexité (resp. 26-connexité) dans les
images 2D (resp. images 3D). Par contraste, chaque nœud
dans l’espace des formes est une composante connexe pon-
dérée par une fonction d’attribut A. La connexité entre les
nœuds de l’espace des formes est donnée par le lien de pa-
renté dans l’arbre des composantes.
Un filtrage très simple consiste à enlever les composantes
connexes dont l’attribut est trop faible. Mais il existe de
nombreux filtres beaucoup plus sophistiqués. Nous propo-
sons d’appliquer les opérateurs connexes dans les espaces
des formes. Nous appelons ce processus morphologie ba-
sée sur les formes ; il est illustré en Figure 1 en ajoutant le
chemin rouge. Ainsi, le filtrage se fait non pas dans l’es-
pace de l’image, mais dans l’espace des formes construits
sur l’image. En procédant de cette manière, nous généra-
lisons les filtres connexes existants. Nous pouvons utiliser
ce cadre non seulement pour le filtrage, mais aussi pour la
détection/segmentation d’objets et la segmentation hiérar-
chique.
Filtrage. Le cas classique est celui où l’attribut A est
croissant. Dans ce cas, le Min-tree T T est isomorphe au
premier arbre T . Suivre le chemin rouge est équivalent à
suivre le chemin noir. Ceci montre que notre proposition
englobe le cas classique. Cependant, un attribut A décri-
vant les formes est le plus souvent non-croissant. Dans ce
cas là, T T est différent de T . Si le second attribut est iden-
tique au premier attribut, alors l’élagage de TT est équi-
valent au seuillage de T.
Dans le cas général, le second attribut AA est différent de
A. Cela nous permet d’introduire deux nouvelles familles
d’opérateurs connexes. Quand l’espace des formes est basé
sur un Max-tree (resp. Min-tree), nous appelons ce type
de filtres des nivellements supérieurs (resp. inférieurs) ba-
sés sur les formes. Quand l’espace des formes est donné
par une représentation arborescente auto-duale, plus parti-
culièrement un arbre des formes, nous appelons “shapings”
cette famille de filtres.
Détection/segmentation d’objets. Les espaces des
formes fournissent un espace réduit de recherche. Si on
veut détecter un seul objet dans l’image, on peut simple-
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FIGURE 5 – Un exemple de détection d’objets. Dans les arbres, les cercles pleins représentent les minima locaux, et les cercles
pleins colorisés, les minima locaux restant après filtrage. En bas, les courbes montrent l’évolution de l’attribut, avant et après
filtrage, le long de la branche entourée dans l’arbre. En haut à droite : les objets significatifs détectés (contours colorisés) et
une hiérarchie de détection d’objets représentée sous la forme d’une carte de saillance.
ment repérer le nœud ayant l’attribut le plus significatif ;
il correspond à la forme de l’objet le plus probable. Mais
dans le cas général, le nombre d’objets à détecter dans
l’image est inconnu. Nous proposons alors d’identifier ces
objets comme étant ceux qui correspondent aux minima
locaux de l’espace des formes. Cependant, ces minima
sont souvent trop nombreux. Pour résoudre ce problème,
nous proposons d’appliquer un filtre connexe dans l’espace
des formes, ce qui va éliminer les minima non significatifs.
Un exemple est donné en Figure 5.
Segmentation hiérarchique. En augmentant la force du
filtrage dans la méthode de détection d’objets, de plus en
plus minima locaux vont disparaître ou être absorbés par
des minima plus significatifs. Cette force de filtrage peut
être mesurée par une valeur d’extinction [21] définie sur
l’ensemble de minima locaux. Les valeurs d’extinction me-
surent les persistances des minima donc des objets. En fai-
sant varier le seuil sur la valeur d’extinction, nous hiérar-
chisons les minima locaux. Cette hiérarchie peut être uti-
lisée pour simplifier (enlever les objets les moins persis-
tants), ou pour segmenter (garder des objets persistants).
Une telle hiérarchie peut se représenter sous la forme d’une
image de saillance des contours [16, 17, 12] : le contour de
chaque minimum peut être pondéré par la valeur d’extinc-
tion pour laquelle il disparaît dans la hiérarchie. On obtient
ainsi une image de contours dans laquelle les objets les plus
significatifs ont les contours les plus brillants.
6 Quelques illustrations du cadre
Dans cette section, nous présentons quelques illustrations
et applications de notre cadre : en détection d’objets (Sec-
tion 6.1) ; en étendant la notion de connectivité contrainte
(Section 6.2) ; en filtrages (Section 6.3).
6.1 Segmentation d’objets
Nous avons appliqué la méthode de segmentation d’objet à
la segmentation de nerfs optiques dans des image de fond
d’oeil. Sur la base de données DRIONS [22], nous obte-
nons des résultats à l’état de l’art. Nous avons aussi intro-
duit dans [23] un critère original pour la détection d’objets.
Ce critère est fondé sur une énergie de type “contours ac-
tifs”. Une application à la détection d’objets en utilisant ce
critère est illustré en Figure 6.
FIGURE 6 – Un résultat de détection d’objets.
Method
GT Covering PRI
ODS OIS Best ODS OIS
FH [24] 0.43 0.53 0.68 0.76 0.79
Guimarães [25] 0.46 0.53 0.60 0.76 0.81
Ours 0.50 0.57 0.66 0.77 0.82
TABLE 1 – Evaluation de notre segmentation hiérarchique.
Ces résultats sont obtenu en utilisant l’évaluation pro-
posée dans [26]. “GT Covering” est “Ground Truth Co-
vering”, et “PRI” signifie “Probabilistic Rand Index”.
Leurs définitions sont dans [26]. Plus ces valeurs sont
grandes, meilleurs sont les résultats. “ODS” et “OIS” re-
présentent respectivement “Optimal Dataset Scale” et “Op-
timal Image Scale”.
FIGURE 7 – Exemple de segmentation hiérarchique. En
haut : l’image originale et la carte de saillance obtenue ;
en bas : deux segmentations extraites de la hiérarchie en
seuillant la carte de saillance avec deux seuillage diffé-
rents..
FIGURE 8 – Deux résultats de pré-segmentations obtenues
par “shaping” utilisant un critère fondé sur l’énergie de
Mumford-Shah ; l’espace des formes est ici créé à partir
de l’arbre des formes.
6.2 Extension de la connectivité contrainte
Nous avons appliqué notre cadre pour étendre la connecti-
vité contrainte [15]. Il s’agit ici de simplifier une hiérarchie
de zones plates par un critère croissant. Nous proposons de
remplacer l’attribut croissant par un attribut non croissant
inspiré de [24] et d’utiliser notre cadre pour produire une
segmentation hiérarchique. La Figure 7 montre un exemple
d’application. Les résultats des tests dans la base de don-
nées de BSDS500 [26] sont donnés dans la Table 1.
6.3 Illustration des nouveaux filtres
La Figure 9 montre une comparaison entre la méthode
de seuillage utilisant l’attribut de circularité, un “shaping”
avec le même attribut et un autre “shaping” reposant sur
une combinaison de la circularité et du moment d’inertie
divisé par l’aire au carré. Dans la Figure 8, nous montrons
des exemples de “shaping” reposant sur un critère issu de
l’énergie de Mumford-Shah. L’espace des formes utilisé
est ici l’arbre des formes [5]. Cette méthode est décrite
(a) Image d’entrée. (b) “Shaping” 1.
(c) Seuillage faible. (d) Seuillage fort.
(e) Combinaison de
seuillages.
(f) “Shaping” 2.
FIGURE 9 – Comparaison entre le "shaping" et un seuillage
dans l’espace des formes : en (b,c,d), le critère est un attri-
but de forme ; en (e,f), l’attribut est une combinaison de
plusieurs attributs de forme.
dans [27]. Nous avons appliqué le nivellement supérieur
à base des formes à la segmentation de vaisseaux dans les
images rétiniennes. Nous avons obtenu des résultats au ni-
veau de l’état de l’art avec ce simple filtre.
7 Conclusion
Dans cet article, résumé de la thèse [9], nous avons d’abord
introduit la notion d’espaces des formes basés sur les
arbres. Une première illustration de l’intérêt des structures
arborescentes est la conception d’un détecteur de zone
d’intérêt, vraiment invariant aux changements de contraste.
Ce détecteur obtient des résultats à l’état de l’art en reca-
lage d’images et en reconstruction 3D à base d’images.
Notre principale proposition est le cadre que nous appe-
lons morphologie basée sur les formes. L’idée de base est
d’appliquer des filtres connexes dans l’espaces des formes
au lieu de l’espace de l’image. Ce cadre nous permet d’in-
troduire deux nouveaux types d’opérateurs connexes : des
nivellements supérieurs/inférieurs basés sur les formes et
les “shapings”. Nous avons montré que ce cadre peut être
utilisé pour la détection et la segmentation d’objets. Par
ailleurs, ce cadre nous permet d’obtenir des segmenta-
tions hiérarchiques. Nous avons implémenté ces méthodes
avec notre bibliothèque générique de traitement d’image en
C++ [28], disponible sur l’internet en logiciel libre.
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